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Resumo

Notícias falsas são um grande problema para a
sociedade. Com a Inteligência Artificial gene-
rativa, notícias falsas produzidas pela máquina
têm se proliferado, tornando o cenário mais
desafiador. Apesar da relevância desse pro-
blema, em línguas sub-representadas como o
Português, as pesquisas que buscam diferen-
ciar notícias falsas de humanos e de máquinas
são incipientes. Buscando preencher essa la-
cuna, este artigo explora os corpora Fake.br e
FakeTrueBR expandidos com notícias falsas ge-
radas automaticamente, caracterizando lexical
e sintaticamente as notícias falsas produzidas
por humanos e por máquina. Os resultados
mostram que textos gerados por máquina apre-
sentam palavras significativamente mais lon-
gas, maior uso de modificadores adjetivais e
menor diversidade sintática, apesar de utiliza-
rem mais regras sintáticas por sentença. Em
contrapartida, textos humanos exibem maior
variabilidade estilística em todas as dimensões
analisadas.

1 Introdução

Notícias falsas são um grande mal na sociedade
moderna, especialmente em função de sua facili-
dade de disseminação pelas redes sociais. Mais
recentemente, com a popularização da Inteligên-
cia Artificial generativa, o desafio se tornou ainda
maior, dada a facilidade de produção desse tipo
de conteúdo por máquinas, com estilo de escrita
similar ao dos humanos (Su et al., 2024a; Chen e
Shu, 2024).

Silva et al. (2024) compilam diversas iniciativas
de detecção automática de notícias falsas para o
português, sendo que o Fake.Br (Monteiro et al.,
2018; Silva et al., 2020) foi o primeiro corpus de
notícias falsas criado para esta língua e o primeiro
a ser testado em métodos de detecção. Desde então,
diversos esforços surgiram no enfrentamento do
problema das notícias falsas.

Apesar dos avanços, pelo que se tem conheci-
mento, não há iniciativas para o português de tentar
diferenciar automaticamente notícias falsas produ-
zidas por humanos das produzidas por máquina.
De fato, apenas recentemente o trabalho de Silva
et al. (2025) disponibilizou corpora de notícias fal-
sas produzidas por máquina para o português. Para
criá-las, os autores utilizaram como base os corpora
Fake.br (Monteiro et al., 2018; Silva et al., 2020)
e FakeTrueBR (Chavarro et al., 2023), que con-
têm pares de notícias alinhadas, isto é, para cada
notícia falsa escrita por humano, há uma notícia
verdadeira relacionada, coletada de agências jorna-
lísticas oficiais. O estudo conduzido por Silva et al.
(2025) forneceu essas notícias verdadeiras como
entrada para o Sabiá-3 (Pires et al., 2023; Abonizio
et al., 2024), um grande modelo de língua (LLM,
do inglês Large Language Model), solicitando, via
prompt, a produção de versões falsas. No total, ge-
raram 3.600 notícias falsas para o Fake.br e 1.791
para o FakeTrueBR, igualando o número de notí-
cias falsas produzidas por humanos nesses corpora.

Neste artigo, realiza-se a análise dessas notícias,
caracterizando lexical e sintaticamente as notícias
falsas produzidas por humanos e por máquina, bus-
cando atributos discriminativos desses textos. Em
particular: levanta-se o vocabulário utilizado nes-
sas notícias, avaliando se há diferenças nos termos
mais utilizados; analisa-se a complexidade silábica
dos textos, comparando o tamanho médio das pala-
vras e sentenças; verifica-se a distribuição de clas-
ses gramaticais; extraem-se e se comparam regras
sintáticas de formação de sentenças.

Esse esforço é especialmente motivado pela ne-
cessidade de identificar a origem do conteúdo falso
em uma época em que a Inteligência Artificial ge-
nerativa tem dominado as discussões científicas e
na sociedade em geral. Compreender as diferenças
linguísticas entre textos produzidos por humanos
e por máquinas é fundamental para o desenvolvi-
mento de sistemas de detecção mais robustos.

148



O restante deste artigo está organizado da se-
guinte forma: a Seção 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados; a Seção 3 descreve a caracterização das
notícias falsas; na Seção 4, discutem-se os achados
e apresentam-se algumas considerações finais.

2 Trabalhos Relacionados

A detecção de notícias falsas e a identificação de
textos gerados por LLMs constituem áreas de pes-
quisa que, embora distintas, têm se aproximado
significativamente nos últimos anos. Esta seção
apresenta brevemente os principais trabalhos nes-
sas frentes que fundamentam esta pesquisa.

As abordagens tradicionais para detecção de no-
tícias falsas concentram-se em textos humanos e
exploram diferentes aspectos linguísticos e contex-
tuais. Rashkin et al. (2017) e Pérez-Rosas et al.
(2018) investigaram padrões linguísticos e estilos
de escrita como indicadores de falsidade. Horne
e Adalı (2017) identificaram que notícias falsas
tendem a utilizar vocabulário mais emocional, tex-
tos mais simples e tom sensacionalista. Outras
abordagens incluem análise semântica e estrutu-
ral do conteúdo (Jin et al., 2017; Zhou e Zafarani,
2020), verificação automática de fatos (Graves e
Cherubini, 2016), análise de credibilidade da fonte
(Baly et al., 2020) e uso de contexto social de re-
des (Barnabò et al., 2022). No contexto da língua
portuguesa, Silva et al. (2024) apresentam uma vi-
são abrangente dos métodos de detecção, incluindo
abordagens baseadas em aprendizado de máquina
com atributos linguísticos, modelos de linguagem
pré-treinados e técnicas de verificação de conteúdo.

Os métodos de detecção de textos produzidos
por máquinas (independentemente da veracidade
dos fatos) podem ser categorizados em diferentes
abordagens. Métodos baseados em características
linguísticas exploram diferenças estatísticas entre
textos humanos e gerados por máquina. Shah et al.
(2023) demonstraram que características estilísti-
cas como contagem de sílabas, comprimento de
palavras e estrutura de sentenças permitem distin-
guir textos com precisão de 93%. Classificadores
baseados em características também têm sido am-
plamente utilizados, alcançando resultados expres-
sivos por meio da extração de atributos textuais
combinados com técnicas de aprendizado de má-
quina (Aich et al., 2022).

Métodos baseados em modelos neurais, especial-
mente transformers, têm apresentado os melhores
resultados em tarefas de detecção. Modelos como

BERT (Devlin et al., 2019) e suas variantes são
frequentemente usados para classificação, alcan-
çando taxas de precisão superiores a 95% em cená-
rios intra-domínio e superando métodos zero-shot
como DetectGPT (Mitchell et al., 2023), apesar
de degradarem em domínios não vistos durante o
treinamento (Su et al., 2024b). Deve-se destacar a
existência de competições como a AuTexTification,
que, em 2024, incluiu o português, sendo que o
sistema vencedor utilizou um ensemble de trans-
formers multilíngues (DistilBERT, mDeBERTa-v3,
XLM-RoBERTa) com regressão logística, alcan-
çando Macro-F1 de 0.805 (Fernández García e
Segura-Bedmar, 2024).

Na interseção dessas linhas de pesquisa, Su et al.
(2023) demonstraram que detectores de notícias
falsas apresentam viés contra textos gerados por
LLMs, o que motiva investigações mais profundas.
Su et al. (2024b) desvinculam a veracidade da ori-
gem do texto, revelando que detectores treinados
exclusivamente com textos humanos generalizam
melhor para textos gerados por máquina do que
o inverso. Zhou et al. (2023) identificaram que
textos de IA em redes sociais tendem a ser menos
autênticos, mais emocionais e menos analíticos, en-
quanto textos noticiosos de IA são mais formais e
analíticos. Além disso, a IA utiliza menos expres-
sões informais e gírias, mas emprega mais palavras
emocionais e expressões de raciocínio. Berber Sar-
dinha (2024) avaliou múltiplos domínios utilizando
análise multidimensional e observou que, para no-
tícias, há diferenças sistemáticas em dimensões
linguísticas. Para o português, Silva et al. (2025)
geraram notícias falsas sintéticas utilizando o mo-
delo Sabiá-3 (Abonizio et al., 2024; Pires et al.,
2023), um LLM específico para português, e avali-
aram o impacto em classificadores de aprendizado
de máquina. Seus resultados indicam que a natu-
reza dinâmica das notícias falsas e a escassez de
recursos para idiomas além do inglês representam
desafios significativos para a área.

Inspirado nesses trabalhos, este artigo foca na ca-
racterização linguística comparativa entre notícias
falsas escritas por humanos e geradas por LLM.
São empregadas principalmente análises lexicais e
sintáticas detalhadas para identificar traços discri-
minativos dos dois grupos, visando fornecer uma
análise linguística aprofundada e inédita do fenô-
meno para o português, assim como subsidiar mé-
todos mais robustos de detecção de notícias falsas
no futuro.
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3 Caracterização das Notícias Falsas

Este trabalho usa os únicos corpora disponíveis
para o português que contam com notícias falsas
geradas por humanos e por máquina: o Fake.br
(Monteiro et al., 2018; Silva et al., 2020) e o Fa-
keTrueBR (Chavarro et al., 2023), cuja geração de
notícias falsas por máquina foi conduzida por Silva
et al. (2025).

Em particular, os dados do Fake.br foram pré-
processados, fazendo-se adequações de formato,
como correção de codificação de símbolos especi-
ais e ajuste na segmentação sentencial e na tokeni-
zação, deixando os corpora em igualdade de condi-
ções para análise e comparação. Isso foi necessário
em função das origens diferentes dos corpora e suas
decisões de coleta e armazenamento.

A Tabela 1 apresenta as características básicas
dos corpora, já separados pela origem das notícias
falsas1. Nota-se que há variações importantes: as
notícias do corpus FakeTrueBR são menores do
que as do Fake.br, e as notícias produzidas por
máquina são consideravelmente mais extensas do
que as humanas em ambos os corpora (368,78 con-
tra 191,14 tokens por notícia no Fake.br). Além
disso, as sentenças geradas por máquina tendem
a ser mais longas (20,57 contra 15,58 tokens por
sentença no Fake.br). Essas diferenças são levadas
em consideração nas análises feitas a seguir.

O Quadro 1 mostra notícias falsas do corpus
Fake.br produzidas por humano e por máquina. O
texto humano apresenta linguagem informal e emo-
tiva, com uso de exclamações (“Vergonha!”), gí-
rias (“calote”) e opiniões explícitas do autor (“rou-
barem descaradamente”). Em contraste, o texto
gerado por máquina adota um tom formal, com
estruturas sintáticas mais elaboradas, uso de fontes
anônimas (“Segundo fontes exclusivas”) e adjeti-
vos intensificadores (“suposta dívida milionária”).
Ademais, o texto de máquina é mais extenso e
apresenta maior coesão textual, enquanto o texto
humano é mais fragmentado e direto.

3.1 Vocabulário

Conduziu-se um levantamento das palavras mais
frequentes nas notícias falsas produzidas por huma-
nos e por máquina. A análise vocabular é motivada
pelo resultados de Horne e Adalı (2017), que mos-
traram que textos falsos humanos tendem a utilizar

1É importante ressaltar que, devido ao pré-processamento
realizado, os valores aqui relatados podem divergir dos repor-
tados por Silva et al. (2025).

vocabulário mais emocional e sensacionalista, en-
quanto Zhou et al. (2023) observaram que textos
noticiosos gerados por IA empregam menos expres-
sões informais e mais palavras de raciocínio. Essas
evidências sugerem que diferenças vocabulares po-
dem servir como indicadores da origem humana ou
de máquina das notícias falsas.

Para tanto, a fim de mitigar ruídos, todas as pa-
lavras foram normalizadas para letra minúscula.
Na Tabela 2, são mostradas as dez palavras mais
frequentes nos corpora (ordenadas das mais para
as menos frequentes). Nota-se que há alta sobre-
posição entre os conjuntos, naturalmente domina-
dos por preposições, artigos e conjunções (consi-
deradas stopwords). Não obstante, destaca-se a
presença mais recorrente da palavra “como” nos
textos gerados por máquina nos dois corpora. Em
um primeiro olhar, essa listagem pode facilmente
ser considerada irrelevante para a discriminação
da origem da notícia, mas é importante lembrar
que métodos clássicos de detecção de autoria con-
sideram que essas palavras ajudam a identificar
marcas estilísticas de autores, facilitando sua detec-
ção (Mosteller e Wallace, 1964; Stamatatos, 2009),
e talvez esse também seja o caso para a origem das
notícias falsas.

Também foram levantadas as palavras mais fre-
quentes após a remoção das stopwords (utilizando-
se o NLTK), como pode ser visto na Tabela 3,
buscando-se evidenciar mais claramente os con-
teúdos temáticos. Nesse caso, não foi possível
observar discrepâncias entre as notícias.

Em uma análise mais refinada, fazendo-se um
levantamento por classe de palavras, utilizando o
etiquetador morfossintático porttagger (Silva et al.,
2023), observam-se algumas informações lexicais
interessantes:

• no Fake.br, há 49% de sobreposição de subs-
tantivos entre as notícias de humanos e má-
quinas e, no FakeTrueBR, esse valor cai para
35%, sendo que os lemas das palavras em
comum que estão entre os mais frequentes
nesses corpora são “presidente”, “ano” e “go-
verno”;

• para verbos, esses valores são de 45% e 36%,
respectivamente, sendo que os lemas das pa-
lavras em comum que estão entre os mais fre-
quentes nesses corpora são “poder”, “ter” ,
“afirmar”, “dizer”, “fazer”, “revelar” e “rece-
ber”;

150



Tabela 1: Características dos corpora.

Corpus Núm. de notícias Tokens/sentença Tokens/notícia Taxa type/token

Fake.br - Humano 3.600 15,58 191,14 0,5752
Fake.br - Máquina 3.600 20,57 368,78 0,5580
FakeTrueBR - Humano 1.791 17,19 163,17 0,5601
FakeTrueBR - Máquina 1.791 19,92 277,59 0,5846

Quadro 1: Exemplo de notícia falsa produzida por humano (à esquerda) e por máquina (à direita).

Humano Máquina

Vergonha! Concessionária corta a energia do Maracanã
por falta de pagamento. O consórcio Maracanã/Odebrecht
deu um “calote” na Light. Desde setembro do ano de
2016, as contas de energia não são pagas. A dívida to-
tal ultrapassa R$ 3 milhões de reais. Na última copa do
mundo, que foi realizada no Brasil, foram gastos aproxi-
madamente R$ 1,3 bilhão no estádio. Nossos políticos,
além de roubarem descaradamente o dinheiro público,
agora querem tirar os momentos de lazer dos brasileiros
[...] no caso o futebol!

Urgente: Luz do Maracanã cortada devido a suposta dí-
vida milionária! A concessionária responsável pelo forne-
cimento de energia, Light Rio, anunciou que o corte foi
necessário após meses de inadimplência. Segundo fontes
exclusivas, a dívida teria ultrapassado R$ 5 milhões, envol-
vendo não apenas o estádio, mas também áreas adjacentes
que não pagam suas contas desde a Olimpíada de 2016.
A situação teria se agravado com a nova administração,
que assumiu o controle em novembro e não teria honrado
os compromissos financeiros. A prefeitura do Rio de Ja-
neiro, questionada sobre o caso, não se pronunciou até o
momento, gerando especulações sobre a gestão e o futuro
de eventos no icônico estádio.

Tabela 2: Dez palavras mais frequentes nos corpora.

Fake.br
(Humano)

Fake.br
(Máquina)

FakeTrueBR
(Humano)

FakeTrueBR
(Máquina)

a a a a
com as as as
de com com com
do como da como
e de de de

em e e e
foi em em em
na não não não
no o o o
não os os os

Tabela 3: Dez palavras mais frequentes nos corpora
(sem stopwords).

Fake.br
(Humano)

Fake.br
(Máquina)

FakeTrueBR
(Humano)

FakeTrueBR
(Máquina)

acordo afirmou agora agora
ainda agora anos ainda
anos ainda bolsonaro apenas
brasil anos brasil bolsonaro
dilma apenas dia brasil
disse brasil gente enquanto

durante corrupção governo especialistas
federal decisão lula governo
governo enquanto não lula

lula federal pessoas mensagem

• para adjetivos, tem-se respectivamente 43%
e 28%, sendo que os lemas das palavras em
comum que estão entre os mais frequentes nes-

ses corpora são “novo”, “político” , “grande”,
“social”, “brasileiro” e “exclusivo”.

É importante esclarecer que esse tipo de levan-
tamento lexical é certamente afetado pela época
coberta pelas notícias dos corpora e pelos tópicos
mais presentes na mídia nesses momentos, que não
são exatamente iguais, fazendo com que essas in-
formações mais específicas mostradas acima sejam
mais interessantes como caracterização dos dados
do que como traços discriminativos da origem das
notícias. No Fake.br, que contém a informação tem-
poral das notícias (ver Figura 1), verificou-se que
aproximadamente 88% das notícias falsas foram
publicadas nos anos de 2016 e 2017, enquanto que
cerca de 90% das notícias verdadeiras foram publi-
cadas em 2017 e 2018. Isso indica uma concentra-
ção em tópicos políticos relacionados ao período
da Operação Lava Jato e das eleições presidenciais
de 2018. Por outro lado, o estudo de Chavarro et al.
(2023) informou que as notícias da FakeTrueBR
foram publicadas entre 2017 e 2023. Portanto, o
FakeTrueBR abrange um período temporal mais
amplo, incluindo não apenas notícias políticas, mas
também eventos como a pandemia da COVID-19,
o que pode ter contribuído para uma maior diversi-
dade temática. Nesse sentido, abordagens futuras
de modelagem de tópicos podem ser interessantes
de serem aplicadas nos corpora.
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Figura 1: Distribuição temporal das notícias verdadeiras e falsas no corpus Fake.br.

Também foi aplicado o modelo SAGE (Sparse
Additive Generative Model) proposto por Eisens-
tein et al. (2011) para identificar os termos mais
distintivos dos textos humanos e de máquina. Di-
ferentemente de abordagens baseadas em frequên-
cia absoluta, o SAGE modela a probabilidade de
ocorrência de palavras como desvios esparsos em
relação a uma distribuição de fundo comum, uti-
lizando regularização L1 para induzir esparsidade
nos parâmetros. Essa característica torna o mo-
delo robusto contra ruído estatístico, permitindo
que apenas os termos verdadeiramente distintivos
apresentem valores significativos. Antes do cálculo,
os textos passaram por normalização: conversão
para minúsculas e remoção de acentos e cedilha. A
distintividade de cada termo é calculada como a di-
ferença entre os desvios específicos de cada classe,
de modo que valores positivos indicam termos mais
característicos de textos humanos, enquanto valo-
res negativos indicam termos mais frequentes em
textos gerados por LLM. A magnitude do valor
reflete o grau de distintividade do termo. Na aná-
lise feita neste estudo, foram considerados tanto
unigramas quanto bigramas para capturar padrões
lexicais e colocacionais.

A Tabela 4 apresenta os dez termos mais dis-
tintivos para cada grupo. Os resultados revelam
padrões morfossintáticos acerca dos textos gerados
por máquinas, como a predominância de advérbios
e adjetivos intensificadores. Esse contraste sugere
que o LLM tende a produzir textos com maior carga
de modificadores.

3.2 Tamanho de Palavras e de Sentenças

Investigou-se também a complexidade lexical dos
textos por meio da contagem de sílabas. A escolha
dessa métrica é motivada por trabalhos anteriores

Tabela 4: Termos mais distintivos segundo o SAGE
(valores positivos indicam termos típicos de textos hu-
manos; valores negativos, de textos gerados por LLM).

Humano Máquina

Termo SAGE Termo SAGE

voce quiser +7,36 fontes anonimas −6,54
com gente +7,32 reviravolta surpreendente −5,88
org entre +7,32 anonimas −5,74
quiser sugerir +7,31 fontes internas −5,71
gente pelo +7,28 fontes nao −5,56
span +7,14 revelacao bombastica −5,43
site facebook +7,13 enfatizando −5,31
ao boatos +7,07 acalorados −5,29
esse artigo +6,42 debates acalorados −5,27
artigo uma +6,20 cruciais −5,23

que demonstraram sua relevância na distinção entre
textos humanos e gerados por máquina. O trabalho
de Shah et al. (2023) mostrou que características
como contagem de sílabas e comprimento de pala-
vras permitem distinguir esses textos com precisão
de 93%. Além disso, Horne e Adalı (2017) identifi-
caram que notícias falsas humanas tendem a utilizar
vocabulário mais simples, enquanto Muñoz-Ortiz
et al. (2024) observaram que textos gerados por
LLMs apresentam distribuições de comprimento
de sentença menos dispersas do que textos huma-
nos. Essas evidências sugerem que métricas de
complexidade silábica podem capturar diferenças
estilísticas discriminativas entre os dois grupos. A
Tabela 5 apresenta os resultados agregados dos dois
corpora. As diferenças entre os grupos foram avali-
adas por meio do teste t de Student, reportando-se
o valor da estatística (t), o p-valor e o tamanho de
efeito medido pelo d de Cohen.

Nota-se que a máquina produz, em média, pa-
lavras significativamente mais longas do que os
humanos (2,39 vs 2,17 sílabas por palavra). Essa
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Tabela 5: Complexidade silábica nos corpora.

Métrica Humano Máquina t p d de Cohen
Sílabas/sentença 44,91 ± 32,97 52,48 ± 9,93 −16,14 < 0,001 0,31 (pequeno)
Sílabas/palavra 2,17 ± 0,14 2,39 ± 0,09 −97,06 < 0,001 1,87 (grande)

diferença apresenta tamanho de efeito grande (d =
1,87), indicando que os textos gerados por LLM
tendem a utilizar palavras com maior complexi-
dade silábica, o que sugere um vocabulário mais
elaborado.

Observa-se que os textos humanos apresentam
maior variabilidade na extensão das sentenças (des-
vio padrão de 32,97 sílabas por sentença, contra
9,93 para a máquina). Esse resultado se alinha com
Muñoz-Ortiz et al. (2024), que, ao compararem
textos jornalísticos em inglês produzidos por huma-
nos e por LLMs, observaram que textos humanos
apresentam distribuições de comprimento de sen-
tença mais dispersas e maior variedade vocabular,
sugerindo uma maior padronização estilística nos
textos gerados automaticamente.

3.3 Classes Gramaticais

Com base na etiquetagem do porttagger (Silva et al.,
2023), analisou-se comparativamente a distribuição
de classes gramaticais entre os textos de humanos
e de máquina. A motivação para essa análise reside
nos resultados obtidos pelo estudo de Zhou et al.
(2023), no qual identificou-se que textos noticio-
sos gerados por IA tendem a ser mais formais e
analíticos, com menor uso de expressões informais
e maior emprego de palavras emocionais. Essas
evidências sugerem que a distribuição de classes
gramaticais pode revelar padrões estilísticos distin-
tos entre os dois grupos.

A Figura 2 mostra a proporção de cada classe
gramatical nos corpora agregados. A proporção
é calculada pelo número de ocorrências de cada
classe dividido pelo número total de ocorrências de
todas as classes em cada conjunto. É importante
avaliar a proporção (e não a frequência absoluta),
pois os textos têm tamanhos variados.

Observa-se, por exemplo, que os humanos usam
proporcionalmente mais verbos (VERB e AUX),
pronomes (PRON) e numerais (NUM), enquanto
as máquinas fazem maior uso de substantivos
(NOUN), nomes próprios (PROPN) e adjetivos
(ADJ). O maior uso de adjetivos pela máquina (que
parece ser a diferença mais relevante) está alinhado
com os achados de Zhou et al. (2023), segundo

os quais notícias falsas em inglês produzidas por
máquina têm maior teor emocional (o que pode ser
sinalizado pelos adjetivos).

Para verificar a significância estatística das dife-
renças, aplicou-se o teste qui-quadrado de indepen-
dência. Embora o teste indique diferenças signifi-
cativas na distribuição das classes (χ2 = 21.579,28;
p < 0,001), o V de Cramer (0,082) revela que a
magnitude dessa associação é negligenciável. Isso
sugere que, apesar das diferenças, a estrutura mor-
fossintática dos textos produzidos por humanos e
por máquinas é bastante similar.

3.4 Sintaxe

Para uma análise das diferenças sintáticas entre os
textos, extraíram-se regras de formação de senten-
ças a partir das anotações de dependência no for-
mato Universal Dependencies (de Marneffe et al.,
2021), obtidas pelo uso do portparser (Lopes e
Pardo, 2024), um analisador sintático automático
para o português brasileiro. A análise sintática é
motivada pelo estudo de Muñoz-Ortiz et al. (2024),
cujas observações mostraram que textos humanos
apresentam maior variedade no uso de tipos de de-
pendência e constituintes sintáticos em comparação
com textos gerados por LLMs. Adicionalmente, o
trabalho de Shah et al. (2023) demonstrou que a
estrutura de sentenças é um atributo relevante para
a distinção entre textos humanos e de máquina. As-
sim, a extração de regras sintáticas permite investi-
gar se essa menor diversidade estrutural também se
manifesta no contexto específico de notícias falsas
em português.

Cada regra representa um padrão estrutural que
combina a classe gramatical de um token com as
relações de dependência existentes com seus depen-
dentes, em um formato que estende o formalismo
discutido em Junior e Vale (2025). Por exemplo,
a regra NOUN(DET/det, *) indica uma estrutura
em que um substantivo (NOUN) tem um dependente
que o precede na sentença e que é um determinante
(DET), associado a ele pela relação de dependência
det, enquanto a regra *(VERB) indica que o verbo
é a raiz (root) da sentença.

As Tabelas 6 e 7 apresentam as estatísticas das
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Figura 2: Comparação por classe gramatical nas notícias falsas produzidas por humanos e por máquinas.

regras extraídas. A coluna “Total de regras” indica
a quantidade total de regras extraídas, contabili-
zando as repetições de uma mesma regra dentro
de cada sentença. A coluna “Regras únicas” con-
tabiliza apenas as regras distintas, sem repetição.
De forma análoga, “Sentenças/texto” é a média de
sentenças por notícia e “Regras/texto”, a média de
regras por notícia, enquanto “Únicas/texto” indica
a média de regras distintas por notícia.

Tabela 6: Regras gramaticais – números absolutos.

Origem Sentenças Total de regras Regras únicas

Humano 50.444 1.595.655 60.177
Máquina 79.170 2.938.295 57.658

Tabela 7: Regras gramaticais – médias.

Origem Sentenças/texto Regras/texto Únicas/texto

Humano 9,36 296,04 74,11
Máquina 14,69 545,04 116,36

Observa-se que, embora a máquina produza mais
regras por sentença (37,11 contra 31,63) e mais re-
gras por notícia falsa (545,04 contra 296,04), o
número total de regras únicas no corpus é ligeira-
mente menor (57.658 contra 60.177). Isso sugere
maior repetição de padrões sintáticos nos textos
gerados automaticamente, indicando uma menor
diversidade sintática. Esse achado se alinha com
Muñoz-Ortiz et al. (2024), que observou que huma-
nos apresentam maior variedade no uso de tipos de
dependência e constituintes sintáticos.

Para verificar a significância estatística dessas
diferenças, aplicou-se o teste t de Student, cujos

resultados estão na Tabela 8. Ambas as diferenças
são estatisticamente significativas (p < 0,001), po-
rém com tamanho de efeito pequeno (d = 0,27 e
d = 0,38, respectivamente). Novamente, nota-se
que os textos humanos apresentam maior variabi-
lidade (desvio padrão de 24,62 contra 15,80 para
regras por sentença), reforçando o padrão de maior
homogeneidade estilística nos textos de máquina.

Para identificar regras mais discriminativas,
aplicou-se uma adaptação da técnica TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) sobre as
regras extraídas, tratando cada texto como um do-
cumento e cada regra como um termo. Foram con-
sideradas apenas regras que possuíssem pelo me-
nos um dependente, excluindo-se regras simples
que só introduzissem itens léxicos. Em seguida,
comparou-se a distribuição dos scores TF-IDF en-
tre os grupos humano e máquina por meio do teste
de Mann-Whitney, calculando-se também o d de
Cohen para avaliar o tamanho do efeito. As Tabelas
9 e 10 apresentam as regras mais discriminativas
para cada origem, acompanhadas de exemplos de
ocorrência. A coluna “Diff” representa a diferença
na taxa média de uso da regra entre os grupos (va-
lores positivos indicam regras mais frequentes em
textos humanos, enquanto valores negativos indi-
cam regras mais frequentes em textos de máquina).

Observa-se que as regras discriminantes de hu-
manos apresentam tamanhos de efeito predominan-
temente pequenos (d entre 0,22 e 0,56), enquanto
as regras discriminantes de textos de máquina apre-
sentam efeitos de médios a grandes (d entre 0,58 e
1,30). Essa assimetria corrobora os achados anteri-
ores sobre a maior homogeneidade estilística dos
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Tabela 8: Testes estatísticos para regras de formação de sentenças.

Métrica Humano Máquina t p d de Cohen

Regras/sent. 31,63 ± 24,62 37,11 ± 15,80 −48,83 < 0,001 0,27 (pequeno)
Regras únicas/sent. 16,85 ± 7,80 19,41 ± 5,51 −69,21 < 0,001 0,38 (pequeno)

Tabela 9: Regras discriminantes de textos humanos.

Regra Diff p d Exemplo

PUNCT(PUNCT/punct, *, PUNCT/punct, PUNCT/punct) +0,012 < 0,001 0,56 No seu governo fez-se o diabo [...] no seu partido
ADV(*, NUM/appos) +0,006 < 0,001 0,30 O Vaticano iniciou ontem (18) o julgamento de dois ex-dirigentes do

hospital infantil da Santa Sé, em Roma.
SYM(ADP/case, DET/det, *) +0,005 < 0,001 0,29 Além dos R$ 3,2 milhões para o PT, Bené disse que pegou R$ 250 mil em

dinheiro vivo.
VERB(SCONJ/mark, PRON/nsubj, *, VERB/xcomp,
PUNCT/punct)

+0,005 < 0,001 0,29 Se alguém tiver que cair, esse alguém vai ser o Temer.

ADV(ADP/case, *, NUM/appos) +0,005 < 0,001 0,25 Na manhã de hoje (17) o neto do ex-presidente também cometeu suicídio
aos 61 anos.

VERB(*, PUNCT/punct) +0,005 < 0,001 0,25 Esqueça!
PRON(*, VERB/acl:relcl) +0,005 < 0,001 0,22 Enfim, veja aos 32:40 Dr. Rey espinafrando Bolsonaro: Quem dá brechas

não pode reclamar que os outros aproveitem, não é mesmo?
VERB(*, NOUN/obj, SYM/obl) +0,005 < 0,001 0,27 Ele estava com a mulher e queria vender os 2 ingressos por R$ 2 mil.
NOUN(ADP/case, DET/det, *, NOUN/conj, NOUN/conj) +0,004 < 0,001 0,26 O garoto foi encaminhado para o hospital com ferimentos nos braços,

pernas e rosto.
NOUN(ADP/case, DET/det, *) +0,004 < 0,001 0,50 Essas pessoas que me expulsaram não servem ao país.

Tabela 10: Regras discriminantes de textos gerados por máquina.

Regra Diff p d Exemplo

VERB(PUNCT/punct, *, NOUN/obj) −0,021 < 0,001 1,30 PHA (como é conhecido nas redes sociais) tem uma obsessão doentia:
Prender os donos da Rede Globo.

VERB(PUNCT/punct, *, VERB/ccomp) −0,016 < 0,001 0,79 Esse processo nos levou a explorar a respiração e sua presença dentro de
nossas vidas, mostrando que podemos estar sem comida enquanto houver
ar.

ADV(ADV/advmod, *) −0,014 < 0,001 0,71 Fidel não só representa uma Cuba diferente, mas agora parece que ele
transcendeu a própria morte!

NOUN(DET/det, *, ADJ/amod, NOUN/nmod) −0,014 < 0,001 0,68 No Brasil, uma bomba-relógio judicial pode definir o futuro político do
país.

PROPN(PUNCT/punct, *, PUNCT/punct) −0,013 < 0,001 0,66 A decisão também beneficia Frederico Pacheco, primo do senador, e
Mendherson Souza Lima, ex-assessor parlamentar de Zeze Perrella
(PMDB-MG).

NOUN(*, ADJ/amod) −0,013 < 0,001 0,73 Definindo Bolsonaro como um “homem autêntico e corajoso”, Bivar
promete surpresas positivas.

ADV(*, PRON/fixed, PUNCT/punct) −0,013 < 0,001 0,67 Enquanto isso, a falta de documentação adequada impede famílias como
a de Reginaldo de acessar benefícios sociais, como o Bolsa Família.

NOUN(*, ADJ/amod, NOUN/nmod) −0,013 < 0,001 0,62 Uma megaconferência nos EUA está causando alvoroço ao reunir figuras
controversas da política brasileira.

VERB(NOUN/nsubj, *, VERB/ccomp, PUNCT/punct) −0,012 < 0,001 0,58 Rumores indicam que ele também enfrenta dissidência dentro do cha-
vismo, com Rafael Ramírez emergindo como uma possível alternativa.

NOUN(ADP/case, *, ADJ/amod) −0,012 < 0,001 0,77 Eles alegam que Bolsonaro é o oposto dos ideais de liberdade econômica
e comportamental que desejavam promover.

textos gerados automaticamente.

Entre as regras discriminantes de humanos,
destacam-se estruturas de pontuação complexas,
como PUNCT(PUNCT/punct, *, PUNCT/punct,
PUNCT/punct), que refletem o uso de reticências
ou múltiplos sinais de pontuação típicos de um
estilo mais informal. Também se observa maior
uso de estruturas com símbolos monetários, como
SYM(ADP/case, DET/det, *), e sentenças curtas
imperativas, como VERB(*, PUNCT/punct).

As regras discriminantes da máquina revelam
maior uso de modificadores adjetivais, como
NOUN(*, ADJ/amod) e NOUN(DET/det, *,
ADJ/amod, NOUN/nmod), corroborando a aná-

lise de classes gramaticais. A regra com
maior poder discriminativo, VERB(PUNCT/punct,
*, NOUN/obj), apresenta efeito grande (d
= 1,30), indicando uma forte tendência da
máquina em produzir estruturas com objeto
direto. A presença de complementos ora-
cionais, evidenciada por VERB(PUNCT/punct,
*, VERB/ccomp) e VERB(NOUN/nsubj, *,
VERB/ccomp, PUNCT/punct), sugere construções
sintáticas sofisticadas nos textos de máquina.

4 Discussão e Considerações Finais

As análises realizadas revelam diferenças consisten-
tes entre as notícias falsas produzidas por humanos
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e por máquinas, embora com magnitudes variadas.
Um padrão recorrente em todas as análises foi a
maior variabilidade dos textos humanos. Por exem-
plo, os desvios padrão para sílabas por sentença
(32,97 contra 9,93), regras sintáticas por sentença
(24,62 contra 15,80) e regras únicas por sentença
(7,80 contra 5,51) foram consistentemente maiores
nos textos humanos. Esses resultados reforçam a
maior homogeneidade estilística dos textos gerados
por máquina. A distribuição de classes gramaticais
foi o único caso em que se observou bastante simi-
laridade entre textos de humanos e de máquinas.

Algumas ressalvas e observações são relevantes
de serem feitas com relação aos resultados obti-
dos. Inicialmente, é importante considerar que
o método de geração das notícias falsas pela má-
quina certamente tem impacto nos resultados. Nos
corpora utilizados, a máquina utilizou as notícias
verdadeiras como base para a geração das falsas.
Outros caminhos possíveis incluem a geração sem
o uso das notícias verdadeiras como base ou o uso
das notícias falsas escritas por humanos como re-
ferência. O grande modelo de língua utilizado, o
Sabiá-3, também pode influenciar os resultados,
sendo sua escolha motivada pelo melhor alinha-
mento com a língua portuguesa e sua cultura asso-
ciada. Do ponto de vista de processamento auto-
mático, o etiquetador morfossintático e o parser
de dependências utilizados são do estado da arte
para o português brasileiro, mas, como é usual na
área, não são perfeitos. Erros pontuais de anotação
são esperados, mas não devem alterar os resultados
observados. Também é importante destacar que
esses sistemas seguem o modelo Universal Depen-
dencies, tornando esta investigação mais relevante
e, se houver interesse, mais facilmente replicável e
comparável com outras línguas.

Outra característica interessante deste estudo
refere-se a uma hipótese subjacente, de que discri-
minar notícias falsas de humanos e de máquinas é
diferente da tarefa mais geral de discriminar textos
escritos por humanos (não importando se contêm
informações verídicas ou não) de textos produzidos
por máquina. Conforme discutido anteriormente
neste artigo, a literatura aponta nessa direção. Al-
guns estudos, inclusive, ressaltam que estratégias
de escrita diferentes (muitas vezes inconscientes)
são utilizadas em notícias falsas, o que sinaliza a
relevância de estudos metodológicos diferenciados
para esses casos. Além dessa questão, neste artigo
não se diferenciaram os casos relacionados de mi-
sinformation, disinformation and malinformation,

como definidos por Wardle e Derakhshan (2017),
uma vez que os corpora existentes não fazem essa
distinção. Porém, esses conceitos consistem em ou-
tro ponto relevante que pode interferir na hipótese
assumida e influenciar nos resultados.

Por fim, trabalhos futuros incluem a possível con-
tinuidade da categorização das notícias, abordando-
se os níveis mais desafiadores da semântica e do
discurso. Também se pretende avaliar métodos de
classificação automática da origem das notícias.
Espera-se que a análise apresentada neste artigo
possa subsidiar esses métodos e decisões de pro-
jeto relacionadas.
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